

































crude  oil  prices  reaching  historically  high  levels.  This  has  created  an  incentive  to  use 
alternative energy sources and reduce the dependence on fossil fuels. Apart from high 








  While  a  few  studies  have  econometrically  assessed  average  price  relationships 





























(MGARCH).  While  modeling  conditional  heteroskedasticity,  ARCH‐type  models  do  not 
explicitly estimate the long‐run relationship between the prices being studied. 
  Demand and supply forces in the energy and food markets are likely to ensure that 

































in  new  production  facilities,  and  various  technological  developments.  The  latter  have 
improved  the  processing  of  sugarcane  into  ethanol  and  have  increased  the  industry 
flexibility to adapt to changes in relative market prices: a large number of Brazilian ethanol 
plants operate on a large scale and are dual, i.e., they can easily switch from ethanol to 




















and  lowered  ethanol  costs  below  the  regional  supply  costs  of  petrol  (OECD,  2006; 







increased  the  amount  of  sugarcane  diverted  to  ethanol  production.  In  spite  of  more 
sugarcane being devoted to fuel production, demand increases have tightened the market 
causing important ethanol price increases.  
  Tightened  markets  are  more  likely  to  suffer  from  increased  price  volatilities 
because of their reduced  flexibility  in  supply  response. It  is thus  interesting  to assess  
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  Since  the  introduction  of  ARCH  models  by  Engle  (1982)  and  their  generalized 
version (GARCH) by Bollerslev (1986), univariate volatility modeling has been an important 
research  topic.  More  recently,  multivariate  GARCH  (MGARCH)  models  have  gained 
relevance as interest in understanding volatility spillovers across different markets has 
increased (Bollerslev et al., 1988; Engle and Kroner, 1995). 
  Co‐movements  in  commodity  price  series  can  result  from  the  existence  of  an 
equilibrium relationship between individual price series and have been formalized in the 
econometrics literature through the concept of cointegration (Engle and Granger, 1987). 





Seo  (2007)  develops  a  maximum  likelihood  estimator  of  the  cointegrating  vector  that 
estimates the error correction model and the multivariate GARCH process jointly.  





















where   is the  p r   adjustment matrix representing the speed of adjustment of each 
price  to  deviations  from  the  long‐run  equilibrium  relationship  and     is  a   p rr   
cointegrating matrix. The cointegrating matrix is normalized with respect to the first  r  
elements  of  t P .  As  a  result,  the  cointegration  relationship  can  be  expressed  as: 
 12 ' tt t wP P   , where  1t P  is r ‐dimensional and  2t P  is   p r  ‐dimensional. 
  Vector  t u  is assumed to be a vector‐valued Martingale difference sequence with 
 0 tt - 1 Eu  F  and  
'
tt t - 1 t Eu u  F , where  t-1 F  is the   ‐field generated by  ti P  for 














  L   (2) 
 
where 
      
'1 0.5log 0.5 tt t t t lu u    
     . The ML estimator  ˆ
n   can be defined as: 
 







11 1 '' ' ' tt t t CC A u u A B B         (4) 
 
where C ,  A, and B are  p p   parameter matrices and C  is lower triangular. Restrictions 
for the identification of the parameters in the BEKK model proposed by Engle and Kroner 
(1995)  are  imposed.  The  BEKK  model  is  covariance  stationary  if  the  eigenvalues  of  
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A AB B , where  denotes the Kronecker product of two matrices, are less than 
one in modulus. 
  As is well known, parameters in matrices C ,  A, and  B  cannot be interpreted on 
an individual basis. Instead, the nonlinear parameter functions in the conditional variance 
and covariance equations need to be derived and interpreted. In a 2‐dimensional model 
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  Parameters  multiplying  1 ijt h  ,  ,1 , 2 ij  ,  indicate  direct  and  indirect  volatility 





















Our analysis is of a pair‐wise nature.  Pair‐wise  analyses  are  very  common  in  the 









  Engle  and  Granger  (1987)  and  Johansen  (1988)  cointegration  tests  provide 
evidence that the pairs of prices considered are cointegrated, with a cointegration rank 








  Model  1  estimation  results  (see  table  1)  include  the  parameters  of  the 
cointegration  relationship  ( ).  These  parameters  indicate  that  ethanol  and  crude  oil 
prices are positively related in the long‐run, which involves that the two products are 
substitutes.
4  This  is  compatible  with  ethanol tax  incentives  and  recent  crude  oil  price 
increases  that  have  made  ethanol  a  competitive  substitute  for  gasoline.  The    
parameters  also  presented  in  table  1  suggest  that  while  ethanol  prices  adjust  to 











the ethanol price ( 22t h ) is directly affected by its own volatility ( 22 1 t h  ) and by the volatility 
in  the  crude  oil  price  ( 11 1 t h  ).  Higher  levels  of  conditional  volatility  in  the  past  are 
associated to higher current conditional volatility. Since the coefficient of the term  12 1 t h   is 
statistically significant, there is an indirect volatility transmission from crude oil to ethanol 
through  the  covariance  term.  Our  results  also  indicate  that  ethanol  price  volatility  is 
directly  and  indirectly  affected  by  shocks  originating  in  either  the  oil  or  the  ethanol 
markets (estimated coefficients on 
2
11 t u  , 
2
21 t u   and  1121 tt uu    are all statistically significant).  
  The behavior of crude oil prices differs from the one displayed by ethanol prices. 
While volatility in crude oil price ( 11t h ) depends on its own lagged volatility ( 11 1 t h  ), it is 
only indirectly related to the ethanol price volatility through the covariance term ( 12t h ). 
Further, crude oil price volatility is independent on crude oil and ethanol market shocks. 




















































advances,  most  notably  the  introduction  of  FFVs  by  the  automotive  industry  and  the  
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positive  consumer  response  to  the  new  product.  Market  adjustments  to  the  new 
developments  may  also  explain  the  high  variances  registered  during  the  period. 
Consistently  with  ethanol  price  volatility,  sugar  prices  are  found  to  be  highly  volatile 
during the 2002‐2004 period. The result is not surprising since ethanol prices are found to 




likelihood  estimator  that  estimates  the  error  correction  model  and  the  multivariate 
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Dependent variable  ,1 i Pi ,2 i Pi




















































Dependent variable ,1 i Pi ,2 i Pi
1i c   0.0217**
(1.576E‐6)
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Dependent variable ,1 i Pi ,2 i Pi
1i c   6.623E‐3**
(8.440E‐6)





























Table 3. Conditional variance and covariance equations. Crude oil ( 1 P )– ethanol ( 2 P ) model  
11t h   4.701E‐4** +  0.077** 11 1 t h  ‐  0.202** 12 1 t h  +  0.010 22 1 t h  +  0.000
2
11 t u  ‐  0.000 1121 tt uu   +  3.572E‐3
2
21 t u   
22t h   9.753E‐4** +  0.134** 11 1 t h  ‐  0.494** 12 1 t h  +  0.456** 22 1 t h  +  0.019**
2
11 t u  ‐  0.169** 1121 tt uu   +  0.372**
2
21 t u   
12t h    6.428E‐4** ‐  0.101** 11 1 t h   +  0.225** 12 1 t h   ‐  0.071** 22 1 t h  ‐  0.000
2
11 t u  +  8.278E‐3 1121 tt uu     ‐0.036
2




Table 4. Conditional variance and covariance equations. Sugar ( 1 P )– ethanol ( 2 P ) model  
11t h   4.386E‐5 +  0.431* 11 1 t h  +  0.438* 12 1 t h  +  0.080 22 1 t h  +  0.122
2
11 t u  ‐  0.160 1121 tt uu   +  9.179E‐4
2
21 t u   
22t h   1.248E‐4** +  0.111 11 1 t h  +  0.349** 12 1 t h  +  0.275 22 1 t h  +  0.052
2
11 t u  ‐  0.351 1121 tt uu   +  0.588**
2
21 t u   
12t h    ‐3.046E‐5 +  0.219* 11 1 t h   +  0.438** 12 1 t h   +  0.147* 22 1 t h  ‐  0.080
2
11 t u  +  0.275** 1121 tt uu   ‐  0.023
2
21 t u   
*(**) denotes statistical significance at the 10(5) per cent significance level  
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Figure 1. Price series 
 
 
Figure 2. Ethanol volatility response to 1 positive standard deviation shock to the crude oil 
price 
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Figure 3. Sugar volatility response to 1 positive standard deviation shock to the ethanol 
price    
 
 
Figure 4. Predicted ethanol volatility 
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Figure 5. Predicted sugar volatility 
 
 
 